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摘    要：机器学习方法与因果推理结合能极大地提升方法性能。为探究因果概率正逆向推理的分类效果，基于

因素空间理论下的因素概率论，利用条件概率，研究正向因素概率推理原理及模型并提出正向因果概率推理分

类法 (forward causal probabilistic inference classification algorithm, FCPIC) 和简化条件的可取度分类法；研究逆向因

素概率推理原理及模型并结合贝叶斯网络提出逆向因果概率推理分类法 (reverse causal probabilistic inference
classification algorithm, RCPIC)。将 3 个分类算法与 KNN（K-Nearest neighbor）和 SVM（support vector machine）算
法进行实例对比验证，研究结果表明：FCPIC 算法、可取度分类算法和 RCPIC 算法简单有效、具有可行性和实

用性，且可取度分类法和 RCPIC 算法性能优于 SVM 和 KNN 算法，FCPIC 算法对实际数据预测中必要类有查全

需求的情况更优。研究结论丰富了因素空间的理论研究和应用价值。
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A causal probabilistic inference classification algorithm
based on factor space theory

ZENG Fanhui1,2，HU Guangshan1,2，SUN Hui1,2，WANG Peizhuang1,2

(1. College of Science, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China; 2. Institute of Intelligence Engineering and Mathemat-
ics, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China)

Abstract: The integration of machine learning techniques with causal reasoning can significantly enhance method per-
formance. To investigate the classification effect of positive and reverse causal probability inferences, we rely our study
on factor  probability  theory  under  factor  space  theory.  Using  conditional  probability,  we examined the  principles  and
model  of  positive-factor  probabilistic  reasoning.  This  led  to  the  proposal  of  the  forward causal  probabilistic  inference
classification algorithm (FCPIC) and a desirability classification method of simplified conditions. We also explored the
principles and model of inverse factor probabilistic inference, which resulted in the proposal of the reverse causal prob-
abilistic inference classification algorithm (RCPIC) along with a Bayesian network. The three classification algorithms
were compared with the K-nearest neighbor (KNN) and support vector machine (SVM) algorithms. The results demon-
strate that the FCPIC algorithm, the desirability classification algorithm, and the RCPIC algorithm are simple, effective,
feasible, and practical. The performance of the desirability classification method and RCPIC algorithm surpasses those
of  both  SVM  and  KNN.  Additionally,  the  FCPIC  algorithm  is  better  when  dealing  with  cases  where  the  necessary
classes in actual data prediction have full demand. These research findings contribute to the theoretical research and ap-
plication value of factor space.
Keywords: factor space; causal probabilistic inference taxonomy; desirability taxonomy; Bayesian network; factor prob-
ability theory; conditional probability; causality; artificial intelligence

 

1982 年，汪培庄等 [1] 提出了因素空间，用来

剖析事物的因果联系，创建了因素空间理论[2]，是

国际智能数学最早同时问世的三个学派之一。相
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关学者扩展了因素空间理论，并作了应用研究[3-14]，

其中因素之间的因果关系分析 [5-6] 为人工智能、

数据挖掘提供了重要工具，例如，刘海涛等 [8] 为

因果分析提出了推理模型；曾繁慧等 [9] 用因果推

理算法与云模型相结合得到连续变量的决策树算

法，这些研究都体现了一个重要的思想：背景关

系决定因果推理。

因果推理在机器人技术研究中发挥了重要作

用 [12]，因果推理分为从因到果和从果到因两个方

面，其中，从因到果是一种正向思维，从果到因则

是一种逆向思维。如果把“推理”二字泛化，从因

到果可以叫做正向推理，从果到因也可以叫做逆

向推理。正向推理是从事物的表面出发，逆向推

理是智能问题求解的普遍形式。智能问题是如何

行动以达到目标，目标就是所希望达到的结果，

例如，要使身体强健，首先就要反问：怎样才能使

身体强健？身体强健是要达到的结果。在因素空

间中，正向因果分析的条件因素是因，结果因素

是果，而逆向因果分析是从果倒过来求因，也就

是说，此时的结果因素是“因”，条件因素是“果”。
正向思维更专注表面的东西，追求的是短期

的解决方案，而逆向思维可能更接近问题的本

质，以找到恰当的方案，从长期来看会更有效果，

所以正向和逆向推理思维都具有研究意义。

Reichenbach 等 [15] 试图在概率术语中定义因果关

系。Hájek 等[16] 在概率因果关系一章中使用因果

贝叶斯网表示因果关系，加强了概率到因果关系

的推断。Sprenger[17] 给出了因果强度作为差异制

造的概率理论的公理化基础，Faghihi 等[18] 认为概

率模糊逻辑是在机器中实现因果关系的更好选

择，并将因果关系整合到机器中的理论框架，这

是创建可解释人工智能的关键一步。本文基于因

素空间理论下的因素概率论，利用条件概率，首

先研究了正向因素概率推理模型，结合贝叶斯网

络 [19 ]，得到正向因果概率推理分类法 (forward
causal probabilistic inference classification algori-
thm，FCPIC)；并根据正向因果推理，提出相的可

取度，得到可取度分类法；其次根据逆向思维，提

出逆向因素概率推理原理，建立逆向因素概率推

理模型，结合贝叶斯网络，提出逆向因果概率推

理分类法；最后进行实例验证。 

1   预备知识
 

1.1    可测因素概率场

因素是描述万事万物的一把钥匙，可以理解

为广义的基因。基因是生物的质根，就像每个基

因串出一列生物形态一样，每个因素串出事物的

一列相或属性。例如颜色这个因素就可以串出

红、黄、蓝等性状（相）。从数学观点来看，因素是

一种特殊的映射，把对象映射到其相上。因素空

间[1-2] 相关基础理论如下：

定义 1　设非空集合 D为论域，I为论域上一

类性状的集合，从论域 D到 I的一个满射 f：
f : D→ I

称为 D上一个因素，论域 D就是一群实体或

对象的集合，叫做 f的定义域。

定义 2　（性状空间）记
I = I( f ) = {a1,a2, · · · ,ak}

X( f ) I( f )

I( f j) =
{
a j

1,a
j
2, · · · ,a

j
k

}
( j = 1,2, · · · ,n)

叫做 f的性状空间（或相域），其中各相彼此不同，

或记作 。将 f1, f2, ···, fn 的性状空间 记为

。

I( f ) = {a1,a2 · · · ,ak}相域 ，记
[at] = dD| f (d) = at, t = 1,2, · · · ,k

叫做相的反馈外延。
(D,F)

fi∨ f j = 0(1 ⩽ i , j ⩽

n)

定义 3　给定因素空间 ，如果 f1, f2, ···,
f  n∈F 两两的析取为零因素，

，则
I( f1∧ f2∧ · · ·∧ fn) = I( f1)× I( f2)× · · ·× I( fn)
(D,F)称 是一个简单因素空间。

(D,F)

R = c = (c1,c2, · · · ,cn) ∈ I|∃
d ∈ D; f1(d) = c1, f2(d) = c2, · · · , fn(d) = cn

定义 4　（背景关系）给定因素空间 ，记

I= I ( f 1 )× I ( f 2 )×· · ·× I ( f n )，

称 R为 f1, f2, ···, fn 的背景关系或背景集。其

中，因素 f1, f2, ···, fn 互不相关。

F = { f1, f2, · · · , fn}定义 5　考虑因素 ，性状空间：
I(F) = I( f1)× I( f2)× · · ·× I( fn)

若对任意 c={c 1 ,  c 2 ,  · · · ,  c n}∈ I (F ) 都有

[c]=F−1(c)={d∈D|F(d)=c}，则称 F 是可测因素。

即 f1, f2, ···, fn∈F可测，将 I(F) 记为 IF。
因素空间可测是解决不确定背景关系的基

础。因素可测时，可以将每个因素都理解为随机

变量，将每个因素中的各相理解为随机事件。例

如，射击靶子的结果 ξ具有相域 I(ξ)={0, 1, 2, 3, 4, 5,
6, 7, 8, 9, 10}。其中，因素为随机变量 ξ，该因素

的 11 个相为随机事件，即环数。

ψ = (D, IF)

(D, IF , p)

定义 6　称 为因素空间上所定义的

可测空间，简称可测因素空间，对于定义于其上

的概率测度 p，称 为因素空间上所定义的

概率场，简称可测因素概率场[20-21]。 

1.2    因果分析表

一个以对象为行（即论域），以条件因素和结

果因素（最后一列）为列，表中第 i 行第 j 列元素

是第 i对象在第 j因素下的状态，称这个表为因果
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分析表，表头记作
(D, f1, f2, · · · , fn;g)

因果分析表的每一行是一个对象在因素空间

中的坐标；一张因素分析表就是由有限个对象在

因果空间中所形成的一个背景样本，其样式见表 1。
 

  
表 1    因果分析表

Table 1    Causal analysis table
 

D →F g
f1 f2 ··· fn g

d1 f1(d1) f2(d1) ··· fn(d1) g(d1)
d2 f1(d2) f2(d2) ··· fn(d2) g(d2)
...

...
... ···

...
...

dm f1(dm) f2(dm) ··· fn(dm) g(dm)
 
  

1.3    贝叶斯网络

贝叶斯网络是一种概率图模型，是一种模拟

人类推理过程中因果关系的不确定性处理模型，

其网络拓扑结构是一个有向无环图。

贝叶斯网络的有向无环图中：节点（圈）表示

随机变量；箭头表示条件依赖，连接有因果关系、

非条件独立的变量或命题。若两个节点间以单箭

头连接在一起，其中一个节点是“因”，另一个节

点是“果”，则两节点产生一个条件概率值。

例如，假设节点 A 直接影响到节点 B，即

A→B，则用从 A指向 B的箭头建立结点 A到结点

B 的有向弧 (A, B)，权值 (连接强度) 用条件概率

p(B|A) 来表示，如图 1 所示。
 

 

A B
p(B|A)

 
图 1    AB贝叶斯网络

Fig. 1    AB Bayesian network
 
 

根据图 1 可得 p(AB)=p(B|A)p(A)。
简言之，将研究系统中所涉及的随机变量，根

据是否条件独立绘制在一个有向图中，就形成了

贝叶斯网络。 

2   正向因果概率推理分类法

为了利于分析，将表 1 化简得到因果分析简

表，见表 2。
 

  
表 2    因果分析简表

Table 2    Causal analysis table
 

D
→F g

f1 f2 … fn g
d c1 c2 … cn gi

 
 

由表 2 可得：
I( f j) =

{
a j

1,a
j
2, · · · ,

a j
k

}
( j = 1,2, · · · ,n)

条件因素 F={f1, f2, ···, fn}，
。

结果因素 g={g1, g2, ···, gs}，当 s=2 时，称为二

分类问题，当 s>2 时，则称为多分类问题。

I( f1) =
{
a1

1,a
1
2, · · · ,a1

k

}
c1 = a1

t (t = 1,

2, · · · ,k)

对象 d（即样本）为一个 n维向量，记 d=[c1 c2 ···
cn]，其中 c1, c2, ···, cn 分别表示对象 d在 f1, f2, ···,
fn下对应的相。如 ，则

。 

2.1    正向因素概率推理 

2.1.1   条件概率

设 A, B为两个事件，且 p(B)>0，则在事件 B发

生的条件下，事件 A发生的条件概率为

p(A|B) =
p(AB)
p(B)

当 A 和 B 事件相互独立时，p(AB)=p(A)p(B)。
条件概率包含了正向与逆向思维。当事件 A为结

果，事件 B 为条件时，则为正向分析，即正向推

理；当事件 A为条件，事件 B为结果时，则为逆向

分析，即逆向推理。 

2.1.2   正向因素概率推理原理

推理有确定性推理和不确定性推理之分。例

如，“若太阳升起，则天会亮”，这是一个推理句，

它是确定性推理句，其真值（即正确率）是百分之

百 100%=1；“若同时掷两颗骰子，则两颗骰子点数

之和大于 2”，这是不确定性推理句，它多半是对

的，但也有不对的时候。不确定性推理被概率论

提升到科学的高度，因为这句话的正确率可以非

常精确地表达成 35/36！
在因素概率论中，条件概率就是不确定性推

理句的真值：
p(B|A) = t(AB)（t表示真值）

f1, f2, · · · , fn

定义 7　在因素空间 (D, F) 中，由已知的条件

因素 寻找结果类别 g的过程，即某对象

由已知各因素 fj(j=1, 2, ···, n) 所对应的相寻求结

果类别的过程称为由因寻果。 

2.1.3   正向因素概率推理模型

正向推理是有目标的求索。

p(gi|a)

给定事件列 a（a 为因素对应的相）和结果类

g1, g2, …, gs，已知条件概率 。

若 a已经发生，要问 g类事件中，哪个事件最

有可能发生？这就是正向因素概率推理。

p(gi|a)

定理 1　给定事件列 a和结果类 g1, g2, …, gs，
已知结果 g类事件中每个事件在 a下的条件概率

为 ，若
i∗ = argmax {p (gi|a) |i = 1,2, · · · , s}

f1则事件 最有可能发生。

按照条件概率的定义，证明是显然的。 

2.2    正向因果概率推理分类法−FCPIC
根据正向因素概率推理原理，利用正向因素
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概率推理模型，下面研究正向因果概率推理分类

法 (FCPIC)。
假设 1　因素空间 (D, F) 中因素 f1, f2, ···, fn 之

间相互条件独立。

假设 2　因素 f1, f2, ···, fn 对应的各相转换的

数据均是离散型数据。

正向因素概率推理分类是由因寻果，即由已

知条件寻找结果，也即某对象由已知各因素 f j
(j=1, 2, ···, n) 所对应的相寻求结果类别。

1）正向因果概率推理分类法。

在因素空间中，条件因素 f1, f2, ···, fn 与结果

因素 g对应的正向贝叶斯网络可由图 2 表示。
 

 

f1

f2

fn

g

…

p(g| fn)

p(g| f1)

p(g| f2)

 
图 2    条件和结果因素正向贝叶斯网络

Fig. 2    Condition  and  outcome  factor  forward  Bayesian
network

 
 

当分析对象 d 时，d=[c1 c2 ··· cn]，即 I(f1)=c1,
I(f2)=c2, ···, I(fn)=cn 有

p(g|I( f1)) = p(g|I( f1) = c1)
p(g|I( f2)) = p(g|I( f2) = c2)

...

p(g|I( fn)) = p(g|I( fn) = cn)

为了简便，简记为
p(g|c1), p(g|c2), · · · , p(g|cn) (1)

由图 2 的正向贝叶斯网络可得
p(gi,c1,c2, · · · ,cn) = p(c1)× p(c2)× · · ·×
p(cn)× p(gi|c1)× p(gi|c2)× · · ·× p(gi|cn)

(2)

由正向推理模型和式（2）可得

p(gi|c1,c2, · · · ,cn) =
p(gi,c1,c2, · · · ,cn)

p(c1,c2, · · · ,cn)
=

(p(c1)× p(c2)× · · ·× p(cn)× p(gi|c1)× p(gi|c2)×
· · ·× p(gi|cn))/p(c1)× p(c2)× · · ·× p(cn)

即

p(gi|d) =
n∏

j=1

p(gi|c j), i = 1,2, · · · , s (3)

称式（3）是正向因果概率推理分类公式，表

示对象 d为结果 gi 时发生的可能性。

p(gi|c j) =
|Dgi ,c j

|
|Dc j

|
|Dgi ,c j

| f j相

值为c j |Dc j
|

f j相值为c j

式（3）中，cj 表示对象 d 在第 j个因素上的相

取值；  ，其中 表示在因素

的训练集中类别为 gi 的样本数量， 表示

D中 的样本数量。

g∗i设 N(d, ) 为对象 d 的最终判定类别，则正向

因果概率推理分类公式为

N(d,g∗i ) = argmax
n∏

j=1

p(gi|c j), i = 1,2, · · · , s (4)

正向因果概率推理分类法是通过计算对象在

不同结果类别下发生的可能性来达到预测结果分

类的目的。

2）正向因果概率推理分类公式的修正。

|Dgi ,c j
| = 0如果 ，即 cj 为结果类 gi 的数量为 0，

根据式（3），不论其他因素的相如何，对于这一结

果类的对象发生概率值都为 0。为避免这种情

况，提出了解决办法，对其进行“平滑”处理，使用

“拉普拉斯修正”法：

p(gi|c j) =
|Dgi ,c j

|+1
|Dc j

| + |Ng|
(5)

式中|Ng|表示研究系统的结果类别个数。

利用修正的正向因果概率推理分类法解决

例 1 问题。

例 1　电风扇质量检测结果的因果分析见表 3。
其中， f1 为扇叶数量， f2 为每分钟转速， f3 为散热

性能，g为检测结果。 {
a1

1,a
1
2

}
I(f1)={五扇叶, 七扇叶}= ={1, 2}；{

a2
1,a

2
2,a

2
3

}
I(f2)={高速, 中速, 低速}= = {1, 2, 3}；{

a3
1,a

3
2,a

3
3

}
I(f3)={好, 中, 差}= ={1, 2, 3}；

{g1,g2}I(g)={好, 差}= ={1, 2}。
 

  
表 3    电风扇质量因果分析表

Table 3    Electric fan quality causal analysis table
 

D
F→g

f1 f2 f3 g

d c1 c2 c3 gi
d1 1 3 1 2
d2 1 2 3 2
d3 2 1 3 2
d4 2 1 1 1
d5 2 2 1 1
d6 2 3 2 2
d7 2 1 2 1
d8 1 1 1 1
d9 2 3 1 2
d10 1 2 2 2

 
 

j = 1, i = 1,2

利用修正的正向因果概率推理分类公式，在

时，即因素为 f1，对 g1=1，g2=2 的计算

结果分别为

c1 = 1, p(g1|c1) =
|Dg1 ,c1 |+1
|Dc1 |+ |Ng|

=
1+1
4+2

=
2
6

① ；

p(g2|c1) =
|Dg2 ,c1 |+1
|Dc1 |+ |Ng|

=
3 + 1
4+2

=
4
6
。
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c1 = 2, p(g1|c1) =
3 + 1
6 + 2

=
4
8

② ；

p(g2|c1) =
3 + 1
6 + 2

=
4
8
。

以此类推，计算过程省略，针对 d1：

N(d1) =
[
2
6
× 1

5
× 4

7
,

4
6
× 4

5
× 3

7

]
=
[

4
105

,
8

35

]
即 d1 发生时，结果为 g2 的可能性更大，所以

将 d1 判定为 g2 类。 

3   可取度分类法

|Dgi ,c j
| = 0当 时，利用式（3）求得对象的这一结

果类概率必为 0，进而影响分类预测结果的准确

性，为了避免这种情况，除了平滑处理外，运用正

向推理思想，考虑各因素的各相对各结果类的影

响程度作为分类标准，给出相的可取度，提出适

用范围更广的可取度分类法。 

3.1    相对结果因素的可取度

|Dgi
|

|Dgi
|
|Dgi

|

定义 8　（相可取度）给定一个条件因素 fj 及
该因素所取的一个状态 a，记 [a]={d|I(fj(d))=a}，对
结果因素的状态 g i，使得 [g i ]={d | I (g (d ) )=g i}

[a](i=1, 2, ···, s)，则称 [a] 为 gi 的一个单可取

相。结果类为 gi 的相 a所占行数 h与 gi 所占的行

数 | |之比称为 a 对结果 gi 的可取度，记为 q(a,
gi)=h/ 。

相可取度是由条件因素对结果因素的正向推

理，因此可称为由因寻果。 

3.2    可取度分类方法

根据相可取度定义，引申为对象可取度。

定义 9　对于一个对象 d，d=(c1, c2, ···, cn)，结
果因素的状态为 gi。将 c1, c2, ···, cn 对结果类 gi 的
可取度之和称为对象 d对结果类 gi 的可取度。

定理 2　给定事件列 a1, a2, ···, ak 和结果类 g1,
g2, ···, gs，已知 a1, a2, ···, ak 对结果 g类事件的可

取度 q(aq, gi)，若

aq∗ = argmax
|aq∩gi|
|Dgi

|
, i = 1,2, · · · , s,q = 1,2, · · · ,k (6)

aq∗则事件 最有可能发生。

根据定理 2，得到可取度分类公式为

q(d,g∗i ) = argmax
n∑

j=1

|c j∩gi|
|Dgi

|
, i = 1,2, · · · , s, j = 1,2, · · · ,n

(7)
|c j∩gi|

g∗i

式中： 表示相 c j 为结果类 g i 所占的行数，

为对象 d的最终判定类别。

可取度分类法是通过计算对象在不同结果类

别下的可取度大小，从而判别 d的类别。

注：可取度分类法不需要条件因素相互条件

独立，因此该算法适用范围更广。

例 2　利用可取度分类法解决例 1 问题。

首先计算所有条件因素的相可取度，以因素

f1 扇叶数量为例，将论域 D分为 2 类：
a1

1=五扇叶：{d1, d2, d8, d10},
a1

2=七扇叶：{d3, d4, d5, d6, d7, d9}。
a1

11） 类中对象对应的结果有好有坏，可继续

划分：
a1

1五扇叶 |→g1：{d8},
a1

1五扇叶 |→g2：{d1, d2, d10}。
a1

1 a1
1

|Dg1 |
相 五 扇 叶 对 结 果 g 1 的 可 取 度 为 q ( ,

g1)=h/ =1/4（h=1）；
a1

1 a1
1

|Dg2 |
相 五 扇 叶 对 结 果 g 2 的 可 取 度 为 q ( ,

g2)=h/ =3/6（h=3）。
|Dg1 |2） 类中对象对应的结果有好有坏，可继

续划分：
a1

2七扇叶 |→g1：{d4, d5, d7},
a1

2七扇叶 |→g2：{d3, d6, d9}。
a1

2 a1
2

|Dg1 |
相 七 扇 叶 对 结 果 g 1 的 可 取 度 为 q ( ,

g1)=h/ =3/4（h=3）；
a1

2 a1
2

|Dg2 |
相 七 扇 叶 对 结 果 g 2 的 可 取 度 为 q ( ,

g2)=h/ =3/6（h=3）。
以此类推，计算过程省略，针对 d1：

q(d1) =
[
1
4
+

0
4
+

3
4
,
3
6
+

3
6
+

2
6

]
=

[
1,

4
3

]
即对象 d1 对结果类 g1 的可取度为 1，对结果

类 g2 的可取度为 4/3，因此对象 d1 判别为 g2 类。 

4   逆向因果概率推理分类法

正向推理是无目标的求索，目标锁定时，可进

行逆向推理，因此本节探讨逆向因素概率推理原

理、逆向因素概率推理模型以及逆向因果概率推

理分类法。 

4.1    逆向因素概率推理

2.1 节是由已知的条件 a寻求结果 g，下面要

由已知的结果 g返回寻找条件 a。 

4.1.1   逆向因素概率推理原理

给定事件列 a1, a2, ···, ak 以及结果列 g，其中

a1, a2, ···, ak 是某因素的全相列。已知条件概率

p(g|aq)(q=1, 2, ···, k)，现在要反过来问：在 g发生的

条件下哪个事件最有可能发生？
q∗ = argmax

{
p
(
g|aq
) |q = 1,2, · · · ,k}若 ，则得出结

论 aq*最有可能发生。该结论不一定成立，因为

从 p(g|aq*) 最大推出 p(aq*|g) 最大是没有根据的。

例如，一个班里 10 名女生，其中 4 名数学得优，

p ( g | a 1 ) = 2 / 5，有 2 0 名走读生，有 5 名得优，

p(g|a2)=1/4，p(g|a1) 高于 p(g|a2)；但全班共 8 名得
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优，p(a1|g)=4/8，p(a2|g)=5/8。p(a1|g) 低于 p(a2|g)，这
就是一个反例。

(D,F)定义 10　在因素空间 中，由已知的结果

类别 g 寻找条件因素 f1, f2, ···, fn 的过程，即由已

知结果类别寻求某对象各因素 fj(j=1, 2, ···, n) 所

对应的相的过程称为由果寻因。 

4.1.2   逆向因素概率推理模型

q∗ = argmax
{
p
(
aq|g
)

p(g)|q = 1,2, · · · ,k}
q∗ = argmax

{
p
(
aq|g
)

p(g)|q = 1,2, · · · ,k}
一般来讲，最有可能发生的事件是谁？给定

事件列 a1, a2, ···, ak、结果列 g，已知 g类事件的概

率 以及条件概

率 ，现在 g已经

发生，最有可能发生的事件是谁？

根据条件概率公式，可知

p(aq|g) =
p(g,aq)

p(g)
(8)

q∗ = argmax
{
p
(
aq|g
)

p(g)|q = 1,
2, · · · ,k} p(aq|g)

定理 3　给定事件列 a1, a2, ···, ak、结果列 g，
已知 g 类事件的概率

以及条件概率 ，g发生时，若
q∗ = argmax

{
p
(
aq|g
)

p(g)|q = 1,2, · · · ,k} (9)
aq∗则最有可能发生的事件是 。

按照条件概率的定义，证明是显然的。 

4.2    逆向因果概率推理分类法−RCPIC
根据逆向因素概率推理原理，利用逆向因素

概率推理模型，下面研究逆向因果概率推理分类

法 RCPIC。

假设 1　因素空间 (D, F) 中因素 f1, f2, ···, fn 之
间相互条件独立。

假设 2　因素 f1, f2, ···, fn 对应的各相转换的

数据均是离散型数据。

逆向因素概率推理分类法是由果寻因，即由

已知结果寻找条件，也即由结果类别寻求对象各

因素 fj(j=1, 2, ···, n) 所对应的相。

在因素空间中，条件因素 f1, f2, ···, fn 与结果

因素 g对应的逆向贝叶斯网络可由图 3 表示。
 

 

f1

f2

fn

g

…

p( fn|g)

P( f1| g)

p( f2|g)

 
图 3    条件和结果因素逆向贝叶斯网络

Fig. 3    Condition and outcome factor inverse Bayesian net-
work

 
 

根据表 2，分析对象 d 时，因 d=[c1 c2 ··· cn],
即 I(f1(d))=c1, I(f2(d))=c2, ···, I(fn(d))=cn 有

p(I( f1)|g) = p(I( f1) = c1|g)
p(I( f2)|g) = p(I( f2) = c2|g)

...

p(I( fn)|g) = p(I( fn) = cn|g)

为了简便，简记为
p(c1|g), p(c2|g), · · · , p(cn|g) (10)

由图 3 的逆向贝叶斯网络可得
p(gi,c1,c2, · · · ,cn) = p(gi)× p(c1|gi)× p(c2|gi)× · · ·× p(cn|gi)

(11)
由逆向推理模型和式（11）可得

p(c1,c2, · · · ,cn|gi)p(gi) =
p(gi,c1,c2, · · · ,cn)

p(gi)
p(gi) =

p(gi)× p(c1|gi)× p(c2|gi)× · · ·× p(cn|gi)
即

p(d|gi)p(gi) = p(gi)
n∏

j=1

p(c j|gi), i = 1,2, · · · , s (12)

称式（12）是逆向因果概率推理分类公式，为

结果 g发生时对象 d发生的可能性。

p(gi) =
|Dgi
|

|D| |D|

|Dgi
|

p(c j|gi) =
|Dc j ,gi

|
|Dgi
| |Dc j ,gi

|

f j = c j

式（12）中，cj 表示对象 d在第 j个因素上的相

取值。 ，其中 为研究的论域中总对象

数量， 为研究的论域中结果类别为 gi 的对象

数量。 ，其中 表示在研究的论

域中，结果类别为 gi 时，因素 的对象数量。

T (d,g∗i )设 为对象 d 的最终判定类别，则逆向

因果概率推理分类法的表达式为

T (d,g∗i ) = argmaxp(gi)
n∏

j=1

p(c j|gi), i = 1,2, · · · , s (13)

逆向因果概率推理分类法是通过计算在不同

结果类别下对象发生的可能性来达到预测结果分

类的目的。

|Dc j ,gi
| = 0

同理，在类别为 gi 时，如果出现 cj 的样本个

数是 0, 即 的情况，根据式（12）不论其他

因素相如何，那么对于类别 gi 的选择概率值都会

是 0。为避免这种情况，可进行“平滑”处理，使用

“拉普拉斯修正”法，计算公式为

p(c j|gi) =
|Dc j ,gi

|+1
|Dgi
|+ |N j|

(14)

式中： |Nj|表示因素 fj 的类别个数，如 f1 的相取值

包括 1 和 2，那么此时的|N1|=2。
例 3 利用逆向因果概率推理分类法解决例

1 问题。

p(g1) =
|Dg1 |
|D| =

4
10
，p(g2) =

|Dg2 |
|D| =

6
10

i = 1, j = 1,2,3 g1 = 1时，即 时对各条件因素的计

算结果分别为

c1 = 1, p(c1|g1) =
|Dc1 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N1|

=
1+1
4+2

=
2
6

① 
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c1 = 2, p(c1|g1) =
|Dc1 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N1|

=
3+1
4+2

=
4
6

 

c2 = 1, p(c2|g1) =
|Dc2 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N2|

=
3+1
4+3

=
4
7

② 

c2 = 2, p(c2|g1) =
|Dc2 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N2|

=
1+1
4+3

=
2
7

 

c2 = 3, p(c2|g1) =
|Dc2 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N2|

=
0+1
4+3

=
1
7

 

c3 = 1, p(c3|g1) =
|Dc3 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N3|

=
4
7

③ 

c3 = 2, p(c3|g1) =
|Dc3 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N3|

=
2
7
 

c3 = 3, p(c3|g1) =
|Dc3 ,g1 |+1
|Dg1 |+ |N3|

=
1
7
 

以此类推，计算过程省略，针对 d1：

T (d1) =
[

4
10
× 2

6
× 1

7
× 4

7
,

6
10
× 4

8
× 4

9
× 3

9

]
=

[
8

735
,

2
45

]
即与结果 g1 相比，结果为 g2 时，d1 发生的可

能更大，所以将 d1 判定为 g2 类。

注：本文提出 FCPIC、RCPIC、可取度分类算

法的时间复杂度均为 O(mns)。
KNN 的算法复杂度为 O(mn)， SVM 的算法复

杂度为 O(m2)~O(m3)。
其中 m 是训练集中对象个数，n 是条件因素

的个数， s 是结果因素的相的个数。有 O(mn)<
O(mns)< O(m2)。 

5   实例应用

为了验证 FCPIC、RCPIC、可取度分类算法在

实际数据中的预测性能，使用 UCI 数据库中的

3 个分类数据集并进行学习，与 KNN 和 SVM 分

类算法分别进行结果和时间复杂度对比。

各数据集信息如下：

Heart 数据集是诊断是否患有心脏病，患病为

正类，不患病为负类。

Breast cancer 数据集是通过肿瘤的团块厚度、

细胞大小的均匀性、细胞形状的均匀性等来判断

是恶性还是良性，恶性为正类，良性为负类。

Australian 数据集是澳大利亚信贷批准，批准

为正类，不批准为负类。

各数据集的具体结构见表 4。
 

  
表 4    数据集信息

Table 4    Dataset information
 

数据集 样本数 因素个数 结果类别 正类 负类

Heart 297 13 2 150 120

Breast cancer 683 9 2 239 444

Australian 690 14 2 383 307
 

分别对 5 种分类算法采用十折交叉验证，得

到准确率 Acc(accuracy)、精确率 Pre(precision)、召

回率 Rec(recall)、F1 和 AUC，其中精确率表示识别

为正类的对象中正确的比例，召回率表示正类对

象被识别出的比例，实验结果见表 5。
 

  
表 5    实验结果对比

Table 5    Comparison of experimental results
 

数据集 指标 FCPIC RCPIC
可取度

分类法
KNN SVM

Heart

Acc 0.814 8 0.863 0.870 4 0.807 4 0.848 1

Pre 0.763 2 0.822 8 0.836 5 0.836 5 0.871 7

Rec 0.966 7 0.883 3 0.883 3 0.813 3 0.853 3
F1 0.852 8 0.851 1 0.858 1 0.824 3 0.8620

AUC 0.914 4 0.941 1 0.946 7 0.911 5 0.927 2

Breast cancer

Acc 0.980 9 0.983 9 0.925 2 0.964 9 0.958 9

Pre 0.975 7 0.997 7 0.908 1 0.975 2 0.905 2

Rec 0.970 7 0.977 5 0.986 5 0.924 3 0.987 5
F1 0.972 7 0.987 4 0.945 4 0.947 2 0.943 8

AUC 0.988 2 0.996 9 0.987 2 0.980 5 0.987 9

Aust-
ralian

Acc 0.819 7 0.870 6 0.850 1 0.748 3 0.837 1

Pre 0.770 9 0.879 5 0.857 2 0.720 4 0.838 8

Rec 0.971 2 0.823 8 0.800 9 0.892 6 0.879 4
F1 0.858 1 0.848 9 0.825 7 0.796 8 0.857 2

AUC 0.921 6 0.932 6 0.900 5 0.841 7 0.890 1
 
 

为直观地展示算法实验结果，对比分析 5 种

算法在不同数据集上的指标。

实验 1
对于 Heart 数据集，各分类算法的准确率、精

确率、召回率、F1 和 AUC 的指标对比关系见图 4。
 

 

Acc Pre Rec F
1

AUC

指标

0.7

0.8

0.9

1.0

数
值

FCPIC

RCPIC

可取度分类法
KNN

SVM

 
图 4    5 种算法在 Heart 数据集下的指标

Fig. 4    Five algorithm indicators under the Heart dataset
 
 

由图 4 和表 5 可知，对于 Heart 数据集，RCPIC
算法和可取度分类法的准确率、召回率以及 AUC
都优于 KNN 和 SVM 算法；FCPIC 的性能优于

KNN 且召回率最高。

实验 2
对于 Breast cancer 数据集，各分类算法的准
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确率、精确率、召回率、F1 和 AUC 的指标对比关

系见图 5。 
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图 5    5 种算法在 Breast cancer 数据集下的指标

Fig. 5    Five  algorithm  indicators  under  the  Breast  cancer
dataset

  

由图 5 和表 5 可知，对于 Breast cancer 数据

集，FCPIC 和 RCPIC 算法的准确率、精确率、

F1 以及 AUC 都优于 KNN 和 SNM 算法；可取度

分法具有较高的召回率，其性能优于 KNN 算法。

实验 3
对于 Australian 数据集，各分类算法的准确

率、精确率、召回率、F1 和 AUC 的指标对比关系

见图 6，ROC 曲线见图 7。 
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图 6    5 种算法在 Australian 数据集下的指标

Fig. 6    Five  algorithm  indicators  under  the  Australian
dataset  
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图 7    5 种算法在 Australian 数据集下的 ROC 曲线

Fig. 7    ROC curves of 5 algorithms on the Australian dataset 

由图 6 和表 5 可知，对于 Australian 数据集，

FCPIC、RCPIC 和可取度分类法的的性能都优于

KNN 和 SNM 算法，且 FCPIC 的召回率最高，即更

多地找到可以批准的信贷用户。

由图 7 和表 5 可知，RCPIC 算法的 ROC 曲线

最凸，完全“包住”SVM 和 KNN，即随着算法划分

对象为正类的个数增多时，划错的个数少于 SVM
和 KNN 算法；可取度分类法的 ROC 曲线没有完

全“包住”SVM，但 AUC 值大于 SVM 和 KNN 算

法，即性能优于 SVM 和 KNN 算法；FCPIC 算法的

预测准确率低于 SVM 算法，但其左上方的 ROC
曲线更凸，性能更优。

综上分析，相较于 KNN 和 SVM 算法，FCPIC
具有较高的召回率，在查找患者等重要的数据

时，漏查率较低。RCPIC 算法的准确率和性能都

优于 KNN 和 SVM 算法，4 个评价指标相对其他

算法更平稳。可取度分类算法对不同数据集精确

率或召回率较高，且性能也好。

算法复杂度对比

FCPIC、RCPIC 和可取度分类算法的时间复

杂度低于 SVM 算法。

FCPIC、RCPIC 和可取度分类算法的时间复

杂度稍高于 KNN 算法，即 O(mns)>O(mn)，但算法

分类预测性能优于 KNN 算法。 

6   结束语

本文基于因素空间理论下的因素概率论及条

件概率，提出因果概率推理分类法，该算法能够

清晰地阐述研究系统的构成，即由条件因素、结

果因素及各因素的相构成。提出 3 种时间复杂度

为 O(mns) 的分类算法，与 SVM 和 KNN 算法进行

比较，并用实例验证得到结论：

1）FCPIC 算法原理是由原因寻找结果的正向

概率推理，与 KNN 和 SVM 算法相比具有较高的

召回率，针对实际数据预测中必要类有查全需求

的情况，优先选择该算法。

2）可取度分类法原理是计算原因对结果的影

响程度的正向推理，可取度分类法的性能优于

KNN 算法，且与 SVM 算法相当。该算法无因素

相互独立条件，适用范围更广。

3）RCPIC 算法原理是由结果寻找原因的逆向

概率推理，其性能优于 KNN 和 SVM 算法，准确

率、精确率、召回率和 F1 4 个指标相对其他算法

更平稳。

综上，本文在理论和实际层面分析了算法的

有效性，在未来将进一步研究正逆向概率推理结

合的情况。
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2024 中国元宇宙大会

随着虚拟现实、数字孪生、人工智能、人机交互等前沿科技的融合发展，元宇宙已从科幻想象走向现实，
成为一个应用前景和商业价值不可限量的新产业赛道。

为促进产学研成果交流合作，推动元宇宙相关技术创新及元宇宙产业生态健康发展，7 月 13—14 日，由
中国人工智能学会主办的 2024 中国元宇宙大会将在杭州举办。

大会将组织进行多场主题报告，举办一系列专题论坛，邀请元宇宙领域的科技企业、学术机构的行业专
家和技术精英共同分享研究成果，展示技术方案，深入探讨元宇宙的新场景、新应用、新生态。

元宇宙技术的不断发展，其应用场景将越来越广泛，深刻改变人们的工作、生活和娱乐方式。2024 中国
元宇宙大会不仅是元宇宙技术的一次深度交流，更是未来科技形态的一次前瞻讨论，将引领我们跨越现实
与虚拟的鸿沟，走进精彩无限的元宇宙世界。
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